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Este artículo ofrece un análisis comparativo de la eficacia de ocho métodos 
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Abstract
This paper offers a comparative analysis of the effectiveness of eight popular 
forecasting methods: univariate, linear, discriminate and logit regression; re-
cursive partitioning, rough sets, artificial neural networks, and DEA. Our goals 
are: clarify the complexity-effectiveness balance of each methodology; identify 
a reduced set of independent variables that are significant predictors whate-
ver the methodology is; and discuss and relate these findings to the financial 
theory, to help consolidate the foundations of a theory of financial failure. Our 
results indicate that, whatever the methodology is, reliable predictions can be 
made using four variables; these ratios convey information about profitability, 
financial structure, rotation, and operating cash flows.
Key words: Financial failure forecast, multivariate methods, artificial intelli-
gence, machine learning.
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1. Introducción
El problema del fracaso empresarial es un asunto de plena actualidad, no ya 
por la recesión que sufrimos, sino por ser un problema de permanente interés 
para un amplio conjunto de agentes económicos y sociales. Exigencia crucial 
en Finanzas es el diseño de modelos capaces de detectar precozmente desequi-
librios que pueden desembocar en fracaso. Estas herramientas proporcionarían 
no solo indicios cruciales para los intereses de acreedores e inversores, sino 
también evidencias útiles para mejorar la calidad de las decisiones y pautas 
generales para aumentar las oportunidades de supervivencia de empresas que 
sufren tensiones o anomalías financieras.
El grueso de la investigación en este campo entronca con el análisis financiero 
tradicional, de ahí el planteamiento metodológico convencional consistente en 
la derivación de algoritmos de clasificación o estimadores de probabilidad de 
fallo, a partir de información financiera. Estos trabajos proporcionan un amplio 
y extraordinariamente rico volumen de evidencias; pero se observan notables 
disparidades en las técnicas de análisis, las variables explicativas, y la calidad 
de los pronósticos. 
En nuestra opinión, se precisa un esfuerzo para clarificar si ese ruido se 
debe a factores puramente metodológicos –singularidades en las poblaciones 
de estudio, diferencias en las variables predictoras, falta de consistencia en las 
normas contables locales, etc.– o si, por el contrario, existen evidencias que 
deban ser aclaradas. La generalización de resultados en este campo es desa-
fiante, porque, a diferencia de otras áreas como la química o la medicina, los 
trabajos están muy poco protocolizados: la literatura muestra los resultados de 
configuraciones experimentales muy diferentes, y pone además de manifiesto 
que el éxito de los modelos se relaciona con el contexto temporal en el que 
han sido estimados. Todo ello dificulta severamente el establecimiento de las 
comparaciones objetivas que requieren los metaanálisis, y la generalización 
de conclusiones.
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Nuestro objetivo principal es comprobar si, como es posible esperar, las dis-
tintas técnicas vienen a coincidir en un conjunto definido de variables predictoras, 
y las diferencias observadas en la investigación previa se explican por razones 
puramente metodológicas. La presencia de coherencia resultaría no solo muy 
beneficiosa para la consolidación de la teoría, sino también útil para el diseño de 
cuadros de mando orientados al control de riesgos en empresas no financieras.
El trabajo se organiza del siguiente modo: en el apartado 2 se sintetiza el 
estado actual del arte en esta área de investigación, prestando atención a la 
diversidad metodológica y a las variables predictoras habituales. La sección 3 
presenta la metodología y a continuación se discuten los resultados; finalmente 
se extraen las conclusiones principales.
2. Los modelos de pronóstico del fracaso
Hasta bien entrados los sesenta, el fracaso financiero fue estudiado como 
un aspecto más del análisis financiero, más específicamente del estudio de la 
solvencia y de las condiciones de equilibrio financiero. De acuerdo con esta 
interpretación, la empresa fracasaba por factores singulares, no generalizables, 
que causaban fenómenos súbitos de insolvencia. Este planteamiento evolucio-
nó progresivamente con la detección de patrones estadísticos comunes en las 
empresas fracasadas (Beaver, 1966) y el establecimiento de nexos formales con 
la teoría financiera, en particular la emergente teoría acerca de la estructura de 
capital (Modigliani y Miller, 1958 y 1963), que establecía las bases de una rela-
ción entre el valor de la empresa, el rendimiento esperado, y riesgo. La noción 
de riesgo de ruina (Altman, 1968) es un reflejo del cambio en la perspectiva 
de trabajo, que tiende a ser prospectiva y presta una atención creciente a las 
condiciones que causan la insolvencia, abriendo el camino para el desarrollo 
de modelos de pronóstico.
La primera propuesta formalizada en este sentido es el modelo de Altman 
(1968), que emplea análisis discriminante (MDA) para formular una función 
que puntúa y clasifica a las observaciones en función de su riesgo, evaluado 
mediante cinco ratios contables1. El modelo puso de manifiesto la posibilidad 
de evaluar el riesgo de manera formalizada, y arrojó luz en la dinámica de las 
tensiones financieras: anomalías operativas que merman los recursos generados 
y la capacidad de autofinanciación, que conducen a la adopción de medidas 
desesperadas de supervivencia, las que enfatizan la reducción de gastos y el 
aumento del endeudamiento, todo ello tiende a crear un ciclo de retroalimen-
tación que intensifica las dificultades financieras. Poco antes, Beaver (1966) 
había anticipado que la ratio entre cash flow generado y deuda es un indicador 
muy fiable del riesgo de insolvencia.
Dentro de las técnicas paramétricas, la principal alternativa a los modelos 
discriminantes es la regresión logística (Martin, 1977; Ohlson, 1980). La finalidad 
de un modelo logit es estimar la verosimilitud de que una observación, definida 
por cierto vector de atributos, posea o no la propiedad objeto de estudio, en este 
1 Fondo de rotación/activos, dotación de reservas/activos, beneficio/activos, capitalización/
deuda, y ventas/activos.
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caso haber sufrido un evento de insolvencia; por tanto, en lugar de clasificar a 
las observaciones en categorías predefinidas, proporciona una estimación de la 
probabilidad de que se produzca el evento observado, por ejemplo una insol-
vencia. Este planteamiento parece más realista en la medida en que todas las 
empresas, también las que podríamos clasificar como sanas, están sometidas a 
un cierto grado de riesgo que debe ser evaluado y eventualmente mitigado. El 
cinturón hipotético de los modelos logit es también menos restrictivo, y no se 
requiere por ejemplo que los datos se distribuyan de acuerdo con una normal 
multivariante (Ohlson, 1980), lo que resulta especialmente conveniente para 
el análisis de muestras que, como las de ratios financieras, poseen un perfil 
estadístico diferente del estándar gaussiano. Los modelos logit resultantes son 
en general muy precisos; en particular poseen tasas de error de tipo I y tipo II 
equilibradas, lo que les confiere ventaja sobre los MDA –que tienden a sobrees-
timar el riesgo y cometer una proporción anormalmente alta de falsos positivos 
(Altman, 1968; Deakin, 1975; Altman, 1977; Kim, 2011)–.
Los modelos heurísticos representan un enfoque radicalmente diferente, ca-
racterizado por la existencia de un proceso subyacente de aprendizaje (Quinlan, 
1987; Liang, 1992; Hansen et al., 1993); en este apartado se incluyen, entre otros, 
las herramientas de inteligencia artificial subsimbólica como redes de neuronas 
artificiales y máquinas de soporte vectorial (Messier y Hansen, 1988; Hansen y 
Messier, 1991; Serrano et al. 1993; Wilson y Sharda, 1994; Altman et al., 1994; 
Kim, 2011; Piñeiro et al., 2013a)2, árboles bayesianos (Sarkar et al., 2001) y 
las técnicas de particionamiento recursivo (Marais et al., 1984; Frydman et al, 
1985; Quinlan, 1986 y 1987; Daubie et al., 2002). Los modelos resultantes son en 
general más eficaces que sus equivalentes paramétricos, en gran medida porque 
poseen una capacidad inherente para no solo procesar los datos propiamente 
dichos, sino también elucidar y formalizar patrones ocultos en las estructuras de 
información (Coats y Fant, 1999); esto les confiere una habilidad especial para 
manejar factores cualitativos, por ejemplo medidas semánticas de calificación 
crediticia o expresiones extraídas de informes de auditoría. Son, no obstante, 
computacionalmente más complejos y costosos, y también requieren mayores 
volúmenes de información (Kim, 2011).
2.1. La variable dependiente
Al margen de su importancia metodológica, Ohlson (1980) ocasionó un 
profundo cambio conceptual en la especificación de la variable dependiente 
de los modelos. El tratamiento de la insolvencia y el fracaso financiero como 
eventos susceptibles de gradación –más o menos verosímiles, más o menos 
inmediatos– abrió el camino para superar el enfoque de bancarrota subyacente 
en los modelos discriminantes de Altman, y en la literatura previa respecto de 
fracaso financiero: una empresa puede incurrir en una insolvencia puntual, incluso 
verse abocada a un proceso concursal, sin que ello suponga necesariamente un 
2 Las primeras aplicaciones de inteligencia artificial en finanzas estaban basadas en 
inteligencia artificial simbólica –sistemas expertos– (por ejemplo Messier y Hansen, 
1988), pero este enfoque se ha abandonado progresivamente por sus limitaciones en el 
tratamiento de problemas poco estructurados.
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proceso extintivo irreversible; es cierto que interesa anticipar estos eventos con 
antelación y fiabilidad, pero también lo es que tienen diferente gravedad, desde 
la óptica de un propietario o un acreedor. La definición de fracaso financiero 
ha evolucionado desde una interpretación ex post puramente jurídica (quiebra o 
bancarrota) hacia un enfoque ex ante basado en la idea de la insolvencia como 
una situación en la que la empresa no puede atender sus pagos por razones de 
tesorería, depreciación de activos, vaciamiento de liquidez en los mercados 
financieros, etcétera. 
2.2. Las variables independientes
El grueso de los modelos de pronóstico, tanto paramétricos como heu-
rísticos, emplea variables cuantitativas, en particular ratios contables. Estos 
indicadores suelen construirse de acuerdo con la lógica derivada del análisis 
financiero, lo que permite formular hipótesis razonadas e interpretar los re-
sultados obtenidos en el contexto general de la teoría financiera. Existe un 
acuerdo general en cuanto a la necesidad de incluir ratios relativas a cinco 
áreas: la capacidad de generación de recursos por medio de las operaciones 
(tesorería y rentabilidad) y el equilibrio financiero parecen ser los atributos 
con mayor peso en el pronóstico (Altman, 1968; Altman et al., 1977; Sharma 
y Mahajan, 1980; Ezzamuel et al., 1987); los índices de rotación del ciclo 
corto y ratios de actividad son relevantes, aunque su incidencia no parece ser 
homogénea en todas las actividades y áreas geográficas (Dimitras et al., 1996); 
finalmente, Argenti (1976) y Lincoln (1974), entre otros, han enfatizado la 
importancia de las ratios dinámicas para reflejar los cambios económicos y 
financieros que experimenta la empresa a lo largo del tiempo.
Ocasionalmente las ratios financieras se han completado con variables ma-
croeconómicas (Rose et al., 1982). Existen sin embargo razones metodológicas 
que restan interés a este enfoque. La presencia simultánea de ratios y variables 
macroeconómicas es una fuente potencial de colinealidad, lo que, como se sabe, 
ocasiona sesgos en los estimadores.
La literatura reciente se orienta a la detección de las tensiones y disfunciones 
financieras en estados de latencia, antes de que se manifiesten explícitamente 
en forma de concursos, insolvencias documentadas, o quiebras propiamente 
dichas; aquí se han realizado interesantes progresos en la búsqueda de variables 
que puedan proporcionar alertas tempranas acerca de la posible existencia de 
disfunciones no reveladas –obsérvese que las ratios financieras son indicadores 
a posteriori–. Se han formulado modelos que incluyen evidencias relativas a la 
calidad de gestión, tanto indicadores de gobierno corporativo como evidencias 
derivadas del proceso de auditoría externa (Sun y Li, 2009; Tsai et al., 2009; 
Lajili y Zéghal, 2011; Piñeiro et al., 2012 y 2013a; Rodríguez et al., 2014). 
En estos modelos, que incluso cuando la empresa pone en práctica estrategias 
para impedir la revelación de sus disfunciones financieras, es posible identificar 
signos de alerta dentro del flujo de información corporativa: estos resultados 
son sugerentes, en el sentido de que proporcionan una eficaz alternativa a los 
modelos basados en ratios, en aquellas situaciones en que existen dudas respecto 
de la fiabilidad de la información contable.
El uso de ratios no está exento de aspectos cuestionables. Por una parte, su 
distribución es claramente no gaussiana, lo que cuestiona el empleo de algunas 
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técnicas –en particular, MDA– y en cualquier caso puede obligar a introducir 
transformaciones previas para modificar el perfil estadístico de la muestra.
La elección de las ratios que actuarán como predictoras es un proceso 
complejo en el que interactúan la lógica financiera, los antecedentes propor-
cionados por la literatura, y un cierto grado de subjetividad. A continuación 
el investigador debe elegir una especificación analítica concreta para la ratio, 
que en general está condicionada por las características de los datos primarios 
disponibles. Finalmente, se obtiene un modelo que en teoría debería ser suscep-
tible de generalización, es decir: debería ser capaz de diagnosticar fiablemente 
a otras empresas ajenas a la muestra de estimación, o a estas mismas empresas 
en diferentes momentos de tiempo. En otras palabras, los modelos deberían ser 
consistentes, en términos transversales, y estables, en términos temporales. En 
la práctica, existen diferencias palpables en las variables de pronóstico.
Tomemos como ejemplo dos trabajos clásicos en esta área, Altman (1968) 
y Ohlson (1980). El modelo de Altman (1968) logra tasas de acierto cercanas 
al 90% un año antes del fracaso, empleando cinco ratios3 que, en gran medida, 
se inspiran en los resultados del trabajo seminal de Beaver (1966); sin embargo 
es importante observar que la tasa de acierto entre las empresas sanas es sustan-
cialmente más baja; el modelo comete una proporción anormalmente grande de 
falsos positivos. Ohlson (1980) emplea solo algunos de los indicadores originales 
de Altman (1968) y añade otros que, como la dimensión (variable de control) 
o las ratios dinámicas, habían sido sugeridas por trabajos posteriores a este; 
logra una eficacia comparable a Altman (1968) y además comunica errores I y 
II más equilibrados.
Como señala Ohlson (1980), existe siempre un cierto grado de duda acerca 
de la representatividad de la información contable. Incluso si se aplica de 
manera rigurosa y escrupulosa, la normativa contable permite cierto grado de 
flexibilidad, lo que en la práctica condiciona la comparabilidad de los estados 
contables. Por otra parte el volumen de información decrece consistentemente 
conforme lo hace la dimensión de la empresa.
Sin embargo el aspecto clave radica en la posibilidad de que algunas empresas 
tengan incentivos para manipular y alterar su información contable. No todas las 
empresas poseen mecanismos equivalentes de control interno, ni se someten a 
procedimientos independientes de control externo, como la auditoría. Algunos 
trabajos recientes indican que las empresas sometidas a tensiones financieras 
latentes tienden a introducir ajustes discrecionales para encubrir estas tensiones 
y adoptar acciones encaminadas a manipular o bloquear el flujo de información 
hacia el exterior (Piñeiro et al., 2012). Una eventual revelación podrían cortar su 
acceso a financiación o materias primas, o socavar su reputación ante los clientes, 
de manera que es plausible que estas compañías proporcionen conscientemente 
información económica y financiera de peor calidad.
A la vista de todo ello, es admisible preguntarse en qué medida la fiabilidad 
de los pronósticos de riesgo depende de la metodología de trabajo empleada y de 
la calidad de los datos contables que nutren los modelos; también, si es posible 
sintetizar un pequeño número de variables que permitan diagnosticar la salud 
3 Fondo de rotación / activos, dotación de reservas/activos, beneficio/activos, capitalización/
deuda, y ventas/activos.
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financiera de las empresas, en concordancia con las predicciones de la teoría 
financiera, y con independencia de la metodología matemática o estadística em-
pleada para diseñar el modelo. Nuestras hipótesis de trabajo son las siguientes:
• H1: Las ratios financieras canalizan información suficiente, en términos de 
cantidad y calidad, para obtener pronósticos fiables del riesgo de insolvencia 
de las empresas
• H2: Los modelos heurísticos proporcionan pronósticos de mayor calidad 
que los modelos paramétricos
• H3: Sea cual sea el método de pronóstico elegido, existe un subconjunto 
común de variables relevantes que comprenden la tesorería, la estructura 
patrimonial, y la capacidad de generación de rentas.
3. Metodología
3.1. Variable dependiente
En este trabajo empleamos una versión modificada del criterio jurídico (sanas 
y fallidas), que comprende tanto los concursos y quiebras propiamente dichos 
como otros eventos puntuales de impago. El criterio jurídico es una elección 
general por su objetividad y sus vínculos con la lógica financiera: se entiende 
fracasada la empresa que se ve obligada a instar un concurso de acreedores. Sin 
embargo, es importante comprender que el fracaso subsume una amplia variedad 
de situaciones de desequilibrio financiero relativas tanto al ciclo de negocios4 
como a la estrategia financiera, que se traducen en una dificultad crónica para 
atender puntualmente los compromisos de pago. Incluso si la empresa no se ve 
afectada por un concurso, las insolvencias y morosidades puntuales son relevantes 
porque reflejan tensiones financieras latentes o, cuando menos, anomalías de 
gestión (Hing-Ling, 1987). Nuestra noción de fracaso financiero comprende 
las siguientes situaciones:
• Haber declarado una quiebra o proceso extintivo irreversible durante el 
período de estudio.
• Estar actualmente incursa en un proceso concursal. 
• Estar afectada por litigios judiciales vinculados a la reclamación de deudas 
de cuantía elevada y relevante.
• Haber impagado efectos comerciales aceptados, con frecuencia y por cuantía 
relevantes, de acuerdo con el contenido de RAI o BADEXCUG5.
4 Debilidad de facturación, anomalías en la estructua de costes, dificultades para realizar 
los cobros, etcétera.
5 RAI: Registro de Aceptaciones Impagadas, es un fichero de incumplimiento de obligaciones 
dinerarias de titularidad privada. BADEXCUG es el acrónimo de Base de Datos Experian 
Closed Users Group (fichero de morosidad gestionado por Experian Credit Bureau).
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3.2. Variables explicativas
La elección de las variables explicativas está íntimamente relacionada con 
los objetivos de nuestro trabajo. Por una parte, deben ser compatibles con todas 
las metodologías a aplicar, lo que obliga a descartar las variables cualitativas 
y categóricas; por otra deben ser coherentes con la literatura preexistente, que 
como hemos visto avala la relevancia de las ratios financieras. El empleo de estos 
indicadores nos brinda además la oportunidad de aportar evidencia indirecta 
acerca de la calidad de la información contable pública: esta es una cuestión 
de importancia, ya que los usuarios externos deben evaluar el riesgo de crédito 
sobre la base de la información pública de la empresa, que está constituida fun-
damentalmente por datos económicos y financieros emanados de la contabilidad. 
Los modelos estimados en este trabajo emplean como variables independientes 
una batería de 59 ratios financieras (Tabla 1)6 7, seleccionadas de acuerdo con 
tres criterios: su popularidad en la literatura contable y financiera, la frecuencia 
con la que son empleadas en la literatura relevante en materia de pronóstico del 
fracaso empresarial, y la significación estadística que les atribuyen estos estudios. 
Hemos optado por un conjunto amplio de variables independientes para evitar 
que el diseño experimental pueda imponer restricciones acerca de la estimación 
de los modelos y por tanto causar una convergencia artificial o espuria.
Hemos omitido valores extremos y observaciones con ratios que, de manera 
objetiva, pudiesen ser interpretados como abiertamente atípicos. Las pruebas 
estadísticas se han realizado con la ayuda del software SPSS; los modelos heu-
rísticos han sido tratados con software de desarrollo propio.
3.3. Selección de la muestra
La población de referencia para esta investigación son las sociedades mer-
cantiles radicadas en Galicia y con una edad igual o superior a cuatro años8, 
cualquiera que sea su actividad (ya que nuestro objetivo es extraer conclusiones 
de carácter general). Excepcionalmente, hemos excluido las actividades rela-
cionadas con la intermediación financiera habida cuenta de las muy especiales 
características de su estructura patrimonial y de su explotación. En principio, 
este planteamiento expone a los modelos a eventuales fuentes de confusión, 
ocasionadas por ejemplo por diferencias sectoriales en las tasas de mortalidad o 
en los valores medios de las variables predictoras, de ahí que hayamos protegido 
6 Las ratios se han elegido atendiendo a las evidencias aportadas por la literatura previa. En 
particular, BBR 1930, Beaver 1966, Baxter 1967, Altman 1968/69/77/80/94/00, Mártin 
1977, Deakin 1972, Vinso 1979, Dambolena y Khoury, 1980, Sharma y Mahajan 1980, 
Olshon 1980, Taffer 1982, Hing-Ling 1987, García, Arqués y Calvo 1995, Lizarraga 1997, 
Kahl 2002, Martínez 2003, Charitou 2004, Platt y Platt 2004, Kim 2011, entre otros.
7 Bellovary et al. (2007: 43) ofrecen una detallada síntesis de las ratios más comunes en 
esta área de trabajo.
8 Este condicionante se introdujo para controlar los efectos de confusión que podrían 
derivarse de un proceso bien conocido, como es la anormalmente alta tasa de mortalidad 
que suele caracterizar a las empresas de nueva creación.
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el estudio diseñando un muestreo con emparejamiento9. La identificación de 
la población se realizó mediante la información proporcionada por la base de 
datos SABI y por el Registro Mercantil.
Nuestro trabajo maneja dos muestras, ambas extraídas de forma aleatoria 
dentro de la población descrita más arriba. La primera muestra, correspondiente 
al período 1989-1999, se emplea para estimar los modelos y realizar una primera 
verificación de sus capacidades explicativa y predictiva; este período fue ele-
gido por sus similitudes con el contexto económico actual: una profunda crisis 
económica que eleva drásticamente la mortalidad empresarial, en combinación 
con un apalancamiento excesivo y una intensificación de la competencia de 
mercados exteriores. Esta muestra tiene naturaleza equilibrada (60 empresas 
sanas, y otras tantas empresas fallidas), para evitar que la reducida frecuencia 
empírica del fracaso se traduzca en un sesgo optimista en los modelos de pro-
nóstico (Zmijewski, 1984).
La segunda muestra (1999-2009), de validación, se emplea para realizar un 
segundo ciclo de verificación en el que los modelos se enfrentan a observaciones 
diferentes y datos extemporáneos, es decir, empresas ajenas a la muestra de 
estimación y ratios correspondientes a un período diferente del marco de esti-
mación. Esta estrategia de doble verificación, característica de las aplicaciones 
basadas en inteligencia artificial, pretende proporcionar evidencias preliminares 
para evaluar en qué medida se deteriora la capacidad predictiva cuando los 
modelos son aplicados fuera del período de estimación y por tanto se vulnera 
la presunción de estacionariedad (Joy y Tollefson, 1975)10. 
El tamaño de las muestras está severamente condicionado por el número 
de empresas fallidas y por las exigencias de información del estudio. A pesar 
de su evidente trascendencia, el fracaso afecta a una proporción relativamente 
pequeña del tejido empresarial; por otra parte, las empresas sometidas a tensiones 
financieras padecen lagunas informacionales con una frecuencia anormalmente 
alta (Piñeiro et al., 2012): son frecuentes las omisiones en el deber de depositar 
las Cuentas Anuales en el Registro Mercantil, así como las estrategias dirigidas 
a reducir la calidad de la información financiera, por ejemplo la agregación 
de múltiples partidas en un solo epígrafe de los estados contables. Todas estas 
observaciones han tenido que ser descartadas, ya que nuestro estudio requiere 
9 A cada empresa fallida le corresponde una empresa sana de la misma actividad y dimensión 
similar. La actividad ha sido definida por el código CNAE de tres dígitos correspondiente 
al negocio principal de la empresa, y la dimensión por el dato más reciente del volumen 
de activos.
10 Es de reseñar que Altman (1977) discrepa de este planteamiento, afirmando que si los 
modelos acumulan tasas crecientes de error debido al incumplimiento de las presunciones 
de estacionariedad, la validación contra una muestra ajena al período de estimación 
proporcionaría tasas de error poco relevantes. En nuestra opinión este argumento tiene 
más contenido semántico que entidad formal: si la validación arroja tasas anormalmente 
grandes de error, al menos seremos conscientes de que el comportamiento del entorno 
altera la capacidad predictiva de los modelos, y tendremos indicios acerca de cómo mejorar 
la especificación de estos.
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series financieras completas. En cualquier caso, el tamaño de la muestra de 
estimación se corresponde con los estándares en esta área de trabajo11.
4. Resultados
En este apartado presentamos los resultados más relevantes proporcionados 
por cada una de las técnicas de pronóstico12. Debido a la magnitud y complejidad 
de las estimaciones realizadas, nos hemos visto obligados a omitir el tratamiento 
de muchas evidencias que tienen trascendencia secundaria o accesoria a los 
propósitos de este estudio. 
4.1. Análisis univariante y reducción de datos
Beaver (1966) demostró la existencia de diferencias estadísticamente signi-
ficativas en los valores medios de cierto número de ratios financieras. Nuestros 
resultados corroboran la existencia de diferencias significativas (p-valores infe-
riores al 1%) en más de la mitad de las ratios13: las empresas fracasadas padecen 
una incapacidad crónica para generar recursos por medio de la actividad debido 
a sus bajos niveles de rentabilidad, que suplen recurriendo a un endeudamiento 
más intenso; todo ello se traduce en tensiones crecientes en el fondo de rotación 
y en el progresivo estrangulamiento de la cuenta de resultados en lo que respecta 
tanto al resultado económico o de explotación como a la cobertura de los gastos 
financieros y la capacidad para atender el servicio de la deuda. Por tanto la li-
quidez aparece relacionada con solvencia, la rentabilidad, y el apalancamiento.
Hemos calibrado un punto óptimo de corte mediante simulación artificial 
(Tabla 2); a continuación empleamos estos umbrales para comprobar qué ratios 
delimitan con mejor nitidez a las empresas sanas y fallidas. Las ocho variables 
más relevantes están basadas en tan solo seis masas y flujos contables: activo 
total, cash flow, pasivo exigible, patrimonio neto, resultado ante intereses e 
impuestos, y resultado neto. Este resultado tiene una traducción directa como 
criterio para la identificación de los procesos y las magnitudes económicas que 
deberían centrar la atención de directivos, analistas, y auditores, y también como 
guía para el desarrollo de modelos multivariables.
A sensu contrario, los resultados de las pruebas de ANOVA indican también 
que gran parte de las variables planteadas tiene una incidencia marginal en el 
11 Por ejemplo, Altman et al. (1977) emplean una única muestra de 111 empresas, sin 
observaciones adicionales para la validación; el trabajo de Dambolena y Khoury (1980) 
se basa en 46 empresas, Premachandra et al. 2009 (DEA) utilizan las mismas ratios y 
empresas originales de Altman.
12 El recorrido de las distintas metodologías de pronóstico del fallo financiero, se halla 
reflejado en el trabajo de Bellovary et al. 2007. Ahí se puede observar la utilización de 
las distintas técnicas desde 1930, siendo MDA, MRL, LOGIT, IA, Rough sets y DEA, 
las más representativas.
13 Por restricciones ineludibles de espacio, omitimos el detalle de las pruebas de descomposición 
de la varianza y nos centramos en el objeto de este trabajo, que es el análisis comparativo de 
las técnicas de pronóstico. Los resultados de ANOVA se exponen y discuten minuciosamente 
en Rodríguez (2002a).
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pronóstico; la acusada correlación de las ratios está bien documentada. Todo 
ello sugiere el empleo de técnicas para reducir la dimensión de los datos y sus 
redundancias (Wu et al., 2006): hemos formulado un análisis factorial exploratorio, 
reteniendo en cada horizonte los factores con autovalor superior a la unidad14, 
en total 57 (quince en un período de cuatro años antes del fracaso, y catorce en 
los otros tres plazos). Estos factores se basan en combinaciones lineales de tan 
solo dieciocho (18) ratios y trece (13) magnitudes contables (Tabla 4), y explican 
más del 85% de la varianza (85,45% un año antes del fracaso, y 88,55% cuatro 
años antes), lo que corrobora que la información relevante para el pronóstico 
está muy concentrada en un pequeño número de magnitudes. Cualquiera que 
sea el horizonte de pronóstico, los factores con más peso (entre el 25% y el 28% 
de la varianza) están basados en medidas de rentabilidad, generación de cash 
flow, endeudamiento y solvencia. En nuestra opinión, debe concluirse que las 
dificultades para generar recursos, las tensiones de liquidez y las alteraciones 
en la estructura financiera son disfunciones presentes durante largos períodos 
antes de que el fracaso se manifieste.
4.2. Modelos multivariables paramétricos
Tradicionalmente el pronóstico de la insolvencia se ha instrumentado en 
modelos de corte paramétrico: los métodos econométricos multivariables 
proporcionan herramientas idóneas para seleccionar iterativamente las varia-
bles con mayor capacidad explicativa, y diseñar modelos simples y al mismo 
tiempo fiables. En este caso estimamos tres modelos multivariables: regresión 
múltiple, análisis discriminante múltiple (MDA), y regresión logística. En cada 
caso, estimamos un modelo para cada uno de los cuatro horizontes temporales 
considerados (uno, dos, tres y cuatro años antes del fracaso), y un quinto modelo 
de naturaleza atemporal. Todos ellos se someten al doble ciclo de verificación 
que hemos descrito más arriba.
4.2.1. Regresión lineal múltiple
Aunque es empleada con cierta profusión en múltiples áreas de las finanzas, 
como la modelización del rendimiento y el riesgo (por ejemplo Ross, 1976), 
la regresión lineal múltiple tiene un difícil encaje en el pronóstico del fracaso 
financiero, debido a que en este caso la variable dependiente tiene naturaleza 
dicotómica. Las estimaciones (Tabla 7) se han realizado empleando una estrategia 
de selección hacia adelante para los regresores; todos los estimadores tienen 
p-valores iguales o inferiores al 1% excepto ROT06 que, en el modelo a un año, 
es dudosamente significativo (p* = 0,05) (Rodríguez, 2002b). En conjunto los 
modelos son significativos y logran tasas medias de acierto aceptables, entre 
el 70% y el 100% en la muestra de estimación (Tabla 8), sin embargo su fia-
bilidad como instrumento de pronóstico es cuestionable: en concordancia con 
la literatura precedente, se observa una reducción progresiva de la capacidad 
de discriminación a medio y largo plazo (Altman, 1968; Altman, 1977). Los 
14 Rodríguez (2002b) proporciona una discusión detallada de los resultados de este análisis 
exploratorio.
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modelos exhiben además una marcada asimetría: logran tasas de acierto acep-
tables entre las empresas sanas, pero parecen tener dificultades para expresar 
adecuadamente el perfil financiero de las fallidas. Por otra parte la calidad de 
los pronósticos se deteriora acusadamente cuando los modelos se aplican a la 
muestra de validación que, recordemos, está compuesta por observaciones com-
pletamente ajenas a la muestra de estimación, y tiene además una estructura no 
equilibrada más realista. Fuera de su marco temporal, los MRL cometen llama-
tivos errores de tipo II, que superan en todos los horizontes el 80% (Tabla 10); 
los modelos MRL atemporales logran excelentes resultados entre las empresas 
fallidas, pero nuevamente se demuestran incapaces de identificar el perfil de 
las empresas sanas (Tabla 11).
4.2.2. Análisis discriminante múltiple
Los modelos discriminantes se han estimado empleando el método de 
inclusión por pasos hacia adelante, en combinación con el criterio Lambda 
de Wilks. Los resultados de las estimaciones se muestran en la Tabla 7: todos 
los modelos estimados resultan significativos, a la vista de los respectivos 
valores del estadístico χ2, y los p-valores de las pruebas de significación de 
los estimadores son inferiores al 1%. En promedio para todos los horizontes 
y estados financieros, los modelos MDA clasifican correctamente a 81,65% 
de las observaciones (Tabla 8), por tanto cometen un error medio del 18,35%. 
Se observan las mismas anomalías descritas más arriba para el caso de los 
modelos de regresión lineal: la fiabilidad del pronóstico es superior a corto 
plazo, especialmente en el caso de empresas sanas, y empeora drásticamente 
en los plazos más distantes; tratándose de empresas fallidas, la tasa media de 
errores en todos los horizontes supera ampliamente el 20%, y alcanza el 25% 
en la muestra de validación.
Una debilidad todavía no aclarada de estas herramientas es su inestabili-
dad temporal, es decir, su incapacidad para mantener niveles satisfactorios de 
pronóstico cuando se emplean fuera del período de estimación (Moyer, 1977; 
Altman, 2000). La validación extemporánea de los MDA no recalibrados pone de 
manifiesto que, si bien cometen relativamente pocos errores de tipo I, clasifican 
incorrectamente a una amplia mayoría de las empresas sanas, y que este sesgo se 
intensifica conforme crece el horizonte de pronóstico (Tabla 10). Así, el modelo 
MDA no recalibrado clasifica correctamente al 96% de las empresas fallidas 
un año antes del evento, pero solo al 39% de las sanas en ese mismo plazo. 
Estos resultados corroboran la presencia de una interacción intensa y compleja 
entre las anomalías financieras, el tiempo, y la capacidad de los modelos para 
proporcionar diagnósticos de calidad (de Llano et al., 2011a y 2011b). 
4.2.3. Regresión logística condicional
La similitud de los resultados proporcionados por los modelos de regresión 
lineal y discriminante puede radicar en el hecho de que comparten hipótesis que, 
como la linealidad, normalidad y homocedasticidad, difícilmente se verifican 
en series de datos basadas en ratios financieras. La regresión logística condi-
cional es menos dependiente de hipótesis a priori, y por tanto potencialmente 
más adecuada al problema en curso. Los modelos estimados son globalmente 
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significativos, y sus estimadores son diferentes de cero con p-valores inferiores 
al 1% con una única excepción en el modelo a un año (Tabla 7)15. Atendiendo 
a las razones de posibilidades u odds-ratios (eβ), las empresas fallidas tienen 
dificultades para generar cash flow debido a la combinación de un volumen de 
negocio y un margen relativamente pequeños, lo que se traduce en un déficit 
crónico de autofinanciación y en un apalancamiento más intenso; la persistencia 
de las tensiones de liquidez ocasiona dificultades para atender el servicio de 
la deuda y un aumento del riesgo financiero, más acusado cuando la actividad 
comercial afronta períodos de volatilidad y cuando la financiación del fondo 
de rotación y renovación de la deuda se ven condicionadas por restricciones en 
el acceso al crédito. 
En conjunto, los modelos logit estimados logran una tasa de acierto cercana 
al 87%, en promedio para los distintos horizontes de pronóstico (Tabla 8). En 
el caso concreto de las empresas fallidas, superan en todos los horizontes a 
los modelos MDA, tanto en la fase de estimación como en la validación; en el 
subgrupo de empresas sanas los MDA parecen lograr resultados más favorables 
solo en los plazos de tiempo más cortos, entre 1 y 3 años. Los errores son sus-
tancialmente inferiores a los comunicados por otros trabajos recientes, como 
Kim (2011), y comparables a los proporcionados por los modelos de regresión 
logística multinomial (por ejemplo, Hing-Ling, 1987).
Los resultados de la aplicación de los modelos no recalibrados a observaciones 
del período 1999-2009 sugieren que los modelos logit son en general menos 
vulnerables a los cambios inducidos por los factores sistemáticos respecto del 
perfil económico-financiero de las empresas (De Llano et al., 2011a y 2011b; 
Piñeiro et al., 2013b): las tasas de acierto oscilan entre el 60% y el 80% y, ex-
cepto en el caso del pronóstico a un año, son más favorables en la submuestra 
de empresas sanas (Tabla 10). 
4.3. Modelos heurísticos
4.3.1. Particionamiento recursivo: árboles de decisión
Los modelos de particionamiento logran tasas de acierto superiores al 91,5% 
en todos los horizontes y en ambas categorías de empresas, sanas y fallidas 
(Tabla 8)16; lo hacen además con una extraordinaria parsimonia, ya que requieren 
únicamente dos variables en cada horizonte (Tabla 9).
Un año antes del fracaso, la clasificación se basa en la ratio SOL09: un 
primer grupo, con SOL09>0,003 y END02>0,0347 es mayoritariamente sano, 
mientras que las compañías fracasadas muestran SOL09≤0,003. Esta ratio 
resulta ser también esencial para la clasificación en un horizonte de dos años: 
el árbol agrupa a 62 empresas con SOL09>0,0089 que son mayoritariamente 
sanas, mientras que las restantes (con SOL09≤0,0089) son fallidas. A tres años 
la clasificación está basada en las ratios entre el beneficio neto y la deuda total 
(APL04), y entre el patrimonio neto y el activo no corriente (SOL07): un grupo 
15 Como en el modelo de regresión lineal, el estimador de la variable ROT06 tiene una 
significación dudosa (p = 0,036).
16 Calvo y Rodríguez (2003).
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de empresas dominantemente sanas verifica simultáneamente APL04>0,009 y 
SOL07>0,329; las restantes empresas (APL04≤0,009 o APL04>0,009 y además 
SOL07≤0,329) son mayoritariamente fallidas.
Es interesante observar que cualquiera que sea el horizonte de pronóstico, 
el algoritmo de particionamiento recursivo sugiere que las empresas fracasadas 
muestran una anomalía característica en la estructura financiera: el endeuda-
miento es anormalmente pequeño en los años inmediatamente anteriores al 
evento de fallo. Estos resultados indican que las tensiones financieras llevan a 
las empresas a aplicar acciones desesperadas de supervivencia, entre las que se 
hallan la liquidación de activos y una contracción del nivel de diversificación de 
la actividad, y que estas acciones coinciden en el tiempo con caídas abruptas en 
el nivel de deuda. Es posible que la reducción del exigible responda a un intento 
por mitigar los gastos financieros y, con ello, el riesgo de incumplimiento; sin 
embargo, parece más plausible que se deban a ajustes discrecionales dirigidos 
a enmascarar las dificultades financieras de la empresa y transmitir al entorno 
una imagen de normalidad (Francis y Yu, 2009).
El contraste en la muestra correspondiente al período 1999-2009 sugiere 
que los árboles conservan una muy elevada capacidad de diagnóstico en un 
horizonte de un año; la precisión se deteriora sistemáticamente en plazos más 
prolongados, de manera más acusada en empresas sanas.
4.3.2. Herramientas de inteligencia artificial: redes neuronales
La concurrencia de múltiples posibles variables explicativas, correlacio-
nes, estructuración incompleta, patrones de clasificación difusos, relaciones 
no lineales, convierten a las RNA en candidatas idóneas para el desarrollo de 
instrumentos de análisis y pronóstico. Hemos entrenado y validado una red 
multicapa de perceptrones con 52 elementos en la capa de entrada, una sola capa 
oculta de 10 neuronas, y una neurona en la capa de salida (Rodríguez, 2002b). 
La red logra una tasa de acierto cercana al 94% en la fase de entrenamiento 
y del 80,5% en la de validación, con mejores resultados en los horizontes de 
pronóstico más próximos. Estos resultados son coherentes con los aportados 
por trabajos recientes, como Kim (2011) y Xiaosi et al. (2011).
Las ratios relevantes (Tabla 9) enfatizan la relación entre el resultado y la 
inversión de la empresa, el equilibrio patrimonial por plazos y por origen de 
la financiación, y la capacidad del negocio para generar flujos en una cuantía 
proporcionada a la deuda. En los plazos más cortos, el riesgo aparece relacionado 
con indicadores de la rotación, la liquidez del ciclo de operaciones, la rentabili-
dad del negocio y, llamativamente, con la estructura de la financiación: creemos 
que la presencia de estas dos últimas ratios en la RNA para pronósticos a un 
año es el reflejo de las acciones defensivas a las que nos hemos referido más 
arriba, y que se materializan en intentos extremos para reducir a toda costa el 
nivel de endeudamieno o renegociar la deuda para aumentar los plazos de pago. 
Las RNA han sido repetidamente criticadas por su carácter adhocrático: 
por tratarse de herramientas que simplemente se adaptan a los datos pero están 
desconectadas de la teoría; también, que su funcionamiento a modo de caja negra 
no contribuye a explicar el problema en curso, por tanto tampoco a proporcio-
nar evidencias útiles para el progreso del conocimiento. Hemos formulado un 
análisis de sensibilidad (Nath et al., 1997) para diseccionar el funcionamiento 
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interno de la red, y aclarar cuáles son las variables con mayor peso en el diag-
nóstico. En concordancia con lo señalado por otros modelos previos, la ratio 
con mayor incidencia es el apalancamiento (Tabla 3); la red destaca también a 
la rentabilidad económica y a varias ratios relacionadas con el equilibrio en el 
ciclo financiero a corto plazo.
4.3.3. Rough sets
La ausencia de estructuración, la delimitación difusa de las fronteras entre los 
grupos de empresas sanas fallidas, y la presencia de redundancias en las variables 
explicativas hacen que el pronóstico del fracaso empresarial sea, a priori, un 
campo idóneo para la aplicación de la teoría de conjuntos aproximados. Debido 
a que los atributos de condición –las ratios– tienen naturaleza continua, fueron 
discretizados en diez intervalos; a continuación, y de acuerdo con el principio 
de longitud de descripción mínima (Rissanen, 1983), se realizó una selección de 
los atributos potencialmente relevantes mediante el procedimiento de selección 
automático descrito por Díaz y Corchado (2001), lo que permitió descartar 33 de 
los 59 atributos originales (Rodríguez y Díaz, 2005); finalmente se identificaron 
los reductos para cada uno de los cuatro horizontes de tiempo considerados en 
el estudio (Tabla 7). Las reglas de decisión asociadas a los reductos permiten 
realizar clasificaciones con una tasa de acierto que oscila entre el 91,96% a un 
año, y el 72,14% cuatro años antes del evento, empleando solo 18 de las 59 
ratios originales (Tabla 9).
4.3.4. Data Envelopment Analysis (DEA)
Aunque existen aplicaciones datadas hace más de treinta años, DEA (Charnes 
et al., 1978; Charnes et al., 1985; Cook y Seiford, 2009) es posiblemente la 
técnica más atípica en el pronóstico del fracaso (Troutt et al., 1996; Sueyoshi 
y Goto, 2009a y 2009b). Uno de los principales inconvenientes es la necesidad 
de calibrar el punto de corte de los modelos logit, que en aplicaciones generales 
suele definirse como p=0,5: algunos autores, entre ellos Premachandra et al. 
(2009), mantienen que este valor no es adecuado cuando el logit se incardina en 
el análisis de eficiencia relativa basada en DEA porque puede inducir sesgos, 
especialmente cuando se utilizan modelos “supereficientes”; en su lugar, sugieren 
identificar un valor óptimo entre 0,1 y 0,9 mediante estrategias de simulación. Esta 
discusión trasciende sin embargo los objetivos de nuestro trabajo, de manera que 
hemos estimado un DEA aditivo que incluye una variable “ck” para representar 
dinámicas de rendimiento variable (Adler et al., 2002; de Llano et al., 2013). 
Las fronteras se estimaron con datos del período 1990-99, y a continuación se 
sometieron a una validación extemporánea con datos de 2000-2009.
De acuerdo con nuestros resultados, las variables más relevantes para el 
análisis de la eficiencia DEA resultan ser la capacidad de generar rentas, medida 
por los ingresos y el cash flow, y la estructura de las inversiones a corto plazo, 
representada por el capital circulante y el activo corriente; los modelos sugieren 
que estas características inciden definitivamente en la relación entre deuda y 
activo total, y evalúan a partir de ellas el riesgo relativo de cada empresa (De 
Llano et al., 2013). La herramienta logra clasificar correctamente al 79,85% de 
las empresas, sin embargo en nuestra opinión el empleo de DEA para formular 
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pronósticos en este contexto es cuestionable. Una primera crítica se refiere a la 
determinación del papel que debe jugar cada variable en el modelo (Premachandra 
et al., 2009 citando a Altman, 1968). Muchas de las variables y procesos impli-
cados en las ratios no son, en sentido riguroso, inputs ni outputs, sino eslabones 
de un ciclo financiero retroalimentado; esto hace que su calificación sea en mayor 
o menor medida arbitraria, y que se precisen modelos DEA multifase (Lit et al., 
2012) capaces además de tratar con variables en diferente escala (Sinuany-Stern 
y Friedman, 1998). Por otra parte es sabido que la noción de frontera eficiente 
tiene un marcado sentido relativo: las unidades, en este caso las empresas, no 
son eficientes en sentido absoluto, sino en relación con otras y en un momento 
dado del tiempo. Aunque podamos jerarquizar a las empresas en función de su 
exposición relativa, la conversión de las distancias en medidas del riesgo y de 
la verosimilitud de un eventual fallo resulta problemática (Liu y Chen, 2009; 
Shetty et al., 2012).
4.4. Convergencia de las variables predictoras y análisis comparativo de 
la calidad de los pronósticos
La Tabla 9 pretende expresar sintéticamente los resultados de los modelos 
estimados, en lo que atañe a los objetivos de nuestro estudio: analizar las ventajas 
comparativas de las diferentes técnicas de pronóstico y determinar si existen 
similitudes en los conjuntos de ratios relevantes. En filas, se presentan las 28 
ratios financieras que forman parte de uno o más de los modelos estimados; en 
columnas, se muestran las técnicas de trabajo empleadas, agrupadas por hori-
zonte de pronóstico. En el interior de la tabla se presentan, en tono sombreado, 
las ratios empleadas por cada una de las técnicas paramétricas, en cada uno de 
los horizontes considerados y también en el modelo atemporal (global). En las 
dos últimas filas se detallan el número de variables empleado por cada técnica 
y plazo (N1), y la tasa de acierto lograda (acierto). 
En nuestra opinión, la tasa de acierto y el número de variables (N1) deben 
ser interpretadas conjuntamente en términos de parsimonia o simplicidad, es 
decir, del grado en el que un modelo es capaz de proporcionar indicaciones 
fiables manteniendo una estructura y unos requerimientos de información mo-
derados. De acuerdo con este razonamiento, el modelo más parsimonioso para 
un horizonte de pronóstico de tres años resultaría ser el logit, ya que logra una 
tasa de acierto del 86% con tan solo dos regresores; en el extremo opuesto (y 
dejando al margen al enfoque univariante), la RNA requiere 8 indicadores para 
una tasa de acierto del 89%.
En la última columna de la tabla, bajo el encabezado N2, se muestra el número 
de modelos en los que aparece cada una de las 28 variables; por ejemplo la ratio 
APL04 forma parte de 22 de los 35 modelos estimados. El valor N2 tiene, en 
nuestra opinión, una interpretación directa como signo de la importancia relativa 
de cada ratio; pero no debe concluirse de ello que un indicador que aparece una 
sola vez pueda ser desechado, porque es posible que forme parte esencial de un 
modelo relevante: por ejemplo, ACT03 solo aparece en tres modelos, pero en 
uno de ellos el árbol de particionamiento recursivo atemporal proporciona una 
tasa de acierto del 96% con solo dos variables adicionales.
Dejando al margen el enfoque univariante, todas las técnicas de trabajo 
proporcionan resultados satisfactorios, con tasas de acierto superiores al 
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80% e incluso al 90%; aunque todos los modelos han sido estimados sobre 
la misma muestra y empleando exclusivamente datos financieros, creemos 
que estos resultados respaldan ampliamente nuestra hipótesis número 1 en 
cuanto a la suficiencia de la información financiera para formular pronósticos 
fiables acerca del riesgo de fracaso. La hipótesis número 2 obtiene también 
respaldo, en la medida en que los modelos heurísticos logran mejores tasas 
de acierto que los multivariables; esto es particularmente cierto en el caso de 
los árboles de clasificación, que poseen además una elegancia formal y una 
simplicidad muy atractivas. 
Sin embargo, si aceptamos una interpretación amplia de calidad como parsi-
monia, los modelos logit son una opción a tener en cuenta. Dentro de las técnicas 
paramétricas convencionales logran las mejores tasas de acierto en todos los 
horizontes de pronóstico, también las relaciones más equilibradas de errores de 
tipo I y tipo II; por otra parte emplean en promedio menos predictoras que sus 
competidores: requieren en torno a tres regresores por período, mientras que los 
modelos MDA y MRL emplean entre tres y cuatro (en un horizonte de cuatro 
años, resultan significativas seis ratios), sin que ello se traduzca en una mejora 
palpable en la capacidad de diagnóstico. Los modelos logit atemporales man-
tienen una tasa de acierto superior al 70% en todos los horizontes, y cualquiera 
que sea la salud financiera de la empresa, lo que nos induce a pensar que son 
menos vulnerables a los factores sistemáticos y por tanto más confiables en un 
escenario de aplicación real.
Inesperadamente los modelos discriminantes logran resultados mediocres, 
que en ningún caso superan los proporcionados por herramientas triviales como 
la regresión lineal múltiple (Tabla 8). Las tasas de error son más elevadas que 
las comunicadas por otros trabajos previos (incluso el modelo revisado de 
Altman et al., 1977), y revelan una acusada pérdida de capacidad predictiva en 
horizontes temporales prolongados. La aplicación extemporánea de los modelos 
sin recalibrado pone de manifiesto errores de clasificación muy elevados entre 
las empresas sanas, que llegan hasta el 76% en un horizonte de cuatro años 
(Tabla 10).
Creemos que esta aparente incapacidad de MDA puede estar relacionada 
con las características estadísticas de las variables, en particular con el mani-
fiesto incumplimiento de las hipótesis de normalidad y homocedasticidad; por 
otra parte las relaciones subyacentes en los procesos de fracaso financiero no 
son necesariamente lineales. Estos resultados se deberían interpretar como una 
llamada a la prudencia ante la tendencia a emplear rutinariamente modelos 
discriminantes como el z-score sin un control estadístico riguroso (por ejemplo, 
Bardia, 2007).
Quisiéramos hacer notar que la vulneración de las hipótesis habituales 
en estadística descriptiva resulta problemática no solo para la estimación de 
algunos modelos multivariables, sino, también, para la evaluación de rasgos 
que, como el riesgo, suelen ser descritos por medio de estadísticos paramétri-
cos. El riesgo, entendido como una medida de la inestabilidad de una o más 
magnitudes relevantes (beneficio, cotizaciones, etc.) es sin duda determinante 
en la evaluación de la verosimilitud de un fallo (Altman, 1977; Dambolena y 
Khoury, 1980); sin embargo, su medición en forma de varianzas o desviación 
típica está condicionada al cumplimiento de propiedades estadísticas que las 
ratios financieras no suelen verificar.
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Las redes de neuronas artificiales logran un error medio también satisfactorio 
(10,7%), pero requieren casi nueve variables y muestran además una cierta 
inestabilidad temporal (en la red a cuatro años esta tasa de error alcanza el 
18%). Podría interpretarse que ello, unido a la evidente complejidad inherente 
al diseño, entrenamiento y verificación de las redes, les resta interés práctico 
en este campo de trabajo; sin embargo es preciso destacar que las funcio-
nalidades de las redes están estrechamente relacionadas con la complejidad 
del problema: por ejemplo, Piñeiro et al. (2013) demuestran cómo una RNA 
supera a los modelos paramétricos cuando se pretende pronosticar el fracaso 
basado en signos e indicadores indirectos derivados del proceso de auditoría; 
y muchos otros antecedentes de investigación que confirman la eficacia de 
este tipo de herramientas (Yang et al., 1999; Boyacioglu et al., 2008; Tsai, 
2008; Kim, 2011). Es posible que, bien por la naturaleza de la muestra o bien 
por el tipo de variables seleccionadas, el contexto experimental no haya sido 
el más favorable para las RNA. 
En conjunto, y para todos los horizontes de pronóstico, la técnica de trabajo 
más fiable parecen ser los árboles de decisión construidos mediante particiona-
miento recursivo, que logran una tasa media de acierto del 97,2% con σ = 0,023; 
el particionamiento es también la técnica más parsimoniosa, ya que cada árbol 
emplea en torno a dos variables. Estos resultados son compatibles con Daubie 
et al. (2002), que concluyen la superioridad de los árboles inducidos por parti-
cionamiento recursivo respecto de los modelos basados en conjuntos difusos; 
no obstante, hemos hallado tasas de error de tipo I y tipo II más equilibradas 
que las comunicadas por dicho trabajo.
Es interesante observar que, con independencia de la técnica estadística o 
matemática empleada, existe una muy acusada convergencia en las ratios rele-
vantes para la explicación y el pronóstico al fracaso. Con excepciones puntuales 
(como la ratio REN05 en el horizonte de cuatro años), los modelos concuerdan 
en un núcleo duro de variables explicativas, lo que proporciona un sólido punto 
de partida para la construcción de una teoría acerca del fracaso financiero. En 
el caso de las técnicas multivariables es evidente un grupo de ocho ratios fi-
nancieras que están presentes en la mayoría de los modelos, cualquiera que sea 
el horizonte de pronóstico y la metodología de análisis estadístico empleada 
(Tabla 5). Estas ratios sintetizan evidencias relativas a:
– La proporcionalidad entre el beneficio contable y el importe total de la deuda 
(APL04), que tiene una interpretación como medida de la capacidad para 
atender el servicio de la deuda. 
– La configuración general de la estructura financiera de la empresa (END03, 
SOL06)
– El equilibrio entre el nivel de actividad, el resultado y la cuantía de las 
inversiones de la empresa (REN05, ROT06).
– La cuantía de los recursos invertidos en el ciclo de operaciones (EST03) y 
de los flujos generados por la actividad (LIQ05), y la proporcionalidad entre 
las rentas generadas y las obligaciones de pago ocasionadas por la actividad 
(intervalo sin crédito).
Estos resultados avalan nuestra hipótesis 3, y son coherentes con la literatura 
relevante en la materia: el fracaso está relacionado con relaciones de equilibrio 
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entre el resultado económico, el volumen de activos instalados, el volumen 
de recursos generados, la liquidez del ciclo de operaciones, la estabilidad del 
resultado, la capacidad para atender el servicio de la deuda y la política de 
autofinanciación de enriquecimiento (entre otros, Beaver, 1966; Altman et al., 
1977; Charitou et al., 2004) (Tabla 5).
Las relaciones entre el activo y el endeudamiento se definen de manera 
indirecta mediante tres relaciones complejas de proporcionalidad, estableci-
das con los recursos propios (END03 y SOL06), con el volumen de recursos 
generados (LIQ05 y LIQ06), y con el beneficio contable (REN05 y APL04). 
La ratio deuda vs. recursos propios suele emplearse preferentemente como 
indicador del grado de solvencia a largo plazo; sin embargo, al margen de su 
interpretación puramente numérica como factor de apalancamiento, END03 
contribuye también con evidencias del grado de autonomía de la dirección, ya 
que en un escenario de tensión los prestamistas podrían interferir en la gestión 
para proteger sus intereses. 
El volumen y la estructura de los activos son en general indicadores sig-
nificativos para anticipar los riesgos de crédito y fracaso (Bardia, 2007); los 
modelos evalúan, por una parte, la capacidad del activo instalado para generar 
una corriente de flujos de caja adecuada a las exigencias derivadas de la cifra 
exigible y, en particular, de la deuda corriente (LIQ07); por otra, examinan 
la suficiencia del beneficio contable obtenido por la empresa en el ejercicio, 
relacionándolo con la cuantía total de la financiación ajena empleada (APL04) 
y con la inversión económica de la empresa (REN05). El resultado es la fuente 
principal de los recursos precisos para atender el servicio de la deuda, y también 
una medida de la verosimilitud de que una empresa logre superar una situación 
financiera desfavorable (Bardia, 2007), no obstante la presencia de los indica-
dores de liquidez corrobora que los flujos de caja son una variable crítica para 
la evaluación de la solvencia (Bernard y Stober, 1989).
En la parte central del grafo se muestran tres relaciones que ligan la estruc-
tura patrimonial, el ciclo de negocios, y la solvencia mediante el cash flow: los 
recursos generados aparecen relacionados con la inversión económica total de 
la empresa, que es su fuente generadora (LIQ05), y con las cifras de exigible 
total (LIQ06) y deuda a corto plazo; ya que la información contable pública no 
permite delimitar qué parte de ese pasivo a corto plazo representa compromisos 
de pago inmediatos, incluso obligaciones ya vencidas, debemos entender que 
la ratio LIQ07 (cash flow vs. pasivo corriente) aporta la evidencia material 
más granular acerca de los desequilibrios y las anomalías de tesorería que 
preceden al fallo financiero. Esta relación debe ser interpretada en conexión 
con evidencias previas indicativas de que las empresas sometidas a tensiones 
financieras tienden a introducir ajustes discrecionales en las magnitudes que 
forman parte del capital circulante (Bradshaw et al., 2001). Finalmente, la ratio 
SOL02 está evaluando la financiación del ciclo de negocios, concretamente el 
grado de autonomía financiera a corto plazo: la ratio toma valores decrecientes 
al aumentar el endeudamiento, ceteris paribus la cuantía del capital circulante, 
lo que se corresponde con menor capacidad de autofinanciación y en definitiva 
representa un signo de vulnerabilidad financiera. 
La Tabla 6 presenta las magnitudes económicas y financieras que, de acuerdo 
con nuestro análisis, son cruciales para el pronóstico del fracaso financiero. En 
nuestra opinión, estos resultados proporcionan una guía clara en cuanto a las 
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medidas contables y los procesos financieros que deberían recibir mayor aten-
ción por parte de los agentes interesados en la evitación del fracaso, incluyendo 
directivos, accionistas y prestamistas; también puede ser de interés para los 
auditores como responsables de tutelar la calidad de la información contable y 
eventualmente también de desvelar las incertidumbres que pudieran afectar al 
principio de empresa en funcionamiento (Tabla 6).
Quisiéramos finalizar esta discusión examinando algunas alternativas de 
mejora para los modelos. A la vista de los resultados expuestos, creemos que el 
uso de unas u otras metodologías aporta poco valor añadido a la calidad de los 
pronósticos, y que el esfuerzo de investigación debería centrarse en el desarrollo 
de nuevas variables explicativas que completen la información presentada a los 
modelos (Bottazzi et al., 2011). La alternativa más inmediata es la inclusión 
de indicadores adicionales que, actuando como variables de control, aporten 
evidencias relativas a los condicionantes que afectan a variables clave como la 
estructura financiera o la rentabilidad: habilidades directivas, reputación, opciones 
latentes, acceso a los mercados financieros, naturaleza de la propiedad, fórmulas 
de gobierno corporativo, etc. (Keasey y Watson, 1987; Liu, 2004; Lajili y Zéghal, 
2011). En nuestra opinión, este enfoque plantea algunas dificultades de naturaleza 
metodológica, como el tratamiento de los efectos retardados y acumulativos y la 
posible emergencia de efectos de confusión e interacción, que podrían llegar a ser 
contraproducentes en términos de capacidad predictiva. Por otra parte, no puede 
descartarse que una parte de la información del entorno esté presente en la evidencia 
muestral, en forma de efectos indirectos ocasionados en las ratios financieras17.
5. Conclusiones
La contribución principal de nuestro trabajo es el análisis exhaustivo y riguroso 
de la capacidad predictiva de las diferentes técnicas empleadas en el pronóstico 
del fracaso financiero, del que se derivan conclusiones relevantes acerca de 
sus respectivas ventajas relativas e indicios acerca de qué ratios y magnitudes 
poseen mayor contenido informacional y deben ser objeto de una supervisión 
más rigurosa, con independencia de la técnica matemática o estadística empleada. 
Nuestro estudio ha sido diseñado para proporcionar evidencias acerca de las 
ventajas comparativas de las técnicas estándar más habituales en este campo 
de trabajo, superando por tanto las limitaciones de muchos otros trabajos a los 
que hemos tenido acceso, y en los que la comparación está restringida a dos o 
a lo sumo tres métodos de trabajo; la singularidad de esta investigación consiste 
en la estimación de estos modelos de forma completa y simultánea, y sobre la 
misma muestra, lo que nos permite garantizar la comparabilidad de los resul-
17 Una empresa con dificultades para mantener el ritmo de innovación característico de su 
sector, o que afronta una rivalidad especialmente intensa, mostrará también alteraciones en 
los indicadores financieros; aunque no se hayan formalizado como variables independientes, 
estas evidencias están presentes en la información muestral como efectos subsumidos en 
la inercia general de las magnitudes económicas y financieras. En cualquier caso este 
planteamiento impide estimar el efecto de esos factores contextuales relativas al riesgo 
de fracaso, y también respecto del resto de variables predictoras.
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tados y hacer tabula rasa de factores que, como las diferencias aleatorias de 
muestreo o la incidencia de variables sistemáticas, pueden arrojar dudas acerca 
de la interpretación de la evidencia recogida y han dificultado una y otra vez la 
generalización de conclusiones.
Una segunda contribución de importancia es la aplicación de los modelos en 
una segunda muestra de verificación, extraída en un período temporal diferente 
al de estimación (concretamente, 1999-2009). Esta estrategia refuerza nuestros 
resultados, porque constituye un procedimiento de validación adicional al que 
se realiza rutinariamente de las propias muestras de estimación; sin embargo, 
creemos que la contribución más importante son evidencias preliminares acerca 
de una cuestión largamente debatida en la literatura: la estabilidad temporal de 
los modelos de pronóstico, y la necesidad de recalibrarlos regularmente. Lo que 
en principio podía interpretarse, tras el contraste, como el reflejo de la crisis de 
2007 en los resultados, apunta a ser la limitación temporal del modelo. Una de 
las primeras evidencias en este sentido es el trabajo de Joy y Tollefson (1975), 
quienes critican duramente el hecho de que la inestabilidad de los modelos 
discriminantes hubiese pasado inadvertida debido a la ausencia de procedi-
mientos de contraste intertemporal en los estudios originales de Altman (1968 y 
1977); de hecho, el nuevo modelo de z-score aportado por Altman et al. (1977) 
conserva solo una de las predictoras originales del modelo básico de Altman 
(1968). Compartimos la opinión, expuesta por Joy y Tollefson (1975), de que 
esta inconsistencia es científicamente indeseable, ya que supone una amenaza 
permanente para cualquier constructo teórico que se pueda derivar de la in-
vestigación; desde el punto de vista práctico, representa además una evidente 
fuente de riesgo de modelo: el decisor no dispone de criterios para aventurar si 
los pronósticos obtenidos en un momento dado son fiables o, por el contrario, 
están sesgados por la degeneración temporal a la que nos hemos referido.
Nuestro trabajo corrobora la posibilidad de realizar pronósticos de gran ca-
lidad empleando exclusivamente evidencias basadas en magnitudes financieras 
y económicas básicas, lo que no solo avala la calidad general de información 
contable difundida por las empresas, sino que también pone de relieve que los 
esfuerzos para ocultar las disfunciones financieras internas por medio de ajus-
tes discrecionales u otras acciones de ocultación son ineficaces. No obstante 
es interesante observar que, con la única excepción de los modelos basados en 
particionamiento recursivo, las tasas de error de las técnicas más fiables parecen 
converger en un nivel en torno al 90%; en nuestra opinión, este resultado podría 
ser indicativo de que la calidad de los pronósticos difícilmente podrá mejorarse 
a menos que se incluyan variables adicionales, expresivas por ejemplo de la 
bondad de la gestión o de las condiciones económicas generales, y que aporten 
evidencia para matizar la interpretación de los valores numéricos de las ratios. 
Las evidencias proporcionadas por la auditoría externa –sentido del dictamen, 
naturaleza de las salvedades, etc.– son, de acuerdo con nuestra experiencia, 
candidatas idóneas para entrar a formar parte de modelos de pronóstico del 
fracaso, junto con las variables financieras que hemos examinado en este trabajo.
Sin perjuicio de todo ello, los resultados indican también que una gran parte 
de la información financiera que manejan los usuarios (en forma de datos brutos 
o de ratios) es prescindible en un diagnóstico de fracaso: en algunas ocasiones, 
porque no contiene evidencias de interés para evaluar el riesgo de fallo; en otras, 
porque esas evidencias están canalizadas por otros indicadores y son por tanto 
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redundantes. Solo 28 de las 59 ratios originales están presentes en alguno de 
los 35 modelos estimados, cada uno de estos emplea en promedio entre 4 y 5 
variables; siete ratios seleccionadas nos permiten formular una cuarta parte de 
esos modelos (los que, recordemos, alcanzan tasas medias de acierto del 90%). 
Nuestro trabajo arroja luz respecto de qué elementos de ese flujo de información 
requieren mayor atención; proporciona criterios concretos para seleccionar los 
datos relevantes, y una guía general para el trabajo en escenarios de información 
imperfecta.
Una segunda área de interés de nuestro trabajo es la problemática metodoló-
gica. Dejando al margen el enfoque univariante, cuyas limitaciones no requieren 
mayor aclaración, todas las técnicas proporcionan en general pronósticos de 
gran calidad; la tasa media de acierto para todos los modelos estimados, que 
incluyen pronósticos con hasta cuatro años de anticipación, supera el 87%. Los 
modelos basados en análisis discriminante, que son empleados con profusión 
en la literatura y se hallan en la base de métodos cuasiestándar como el z-score 
de Altman, obtienen los peores resultados en todos los horizontes de tiempo, 
con tasas de error similares a las de los modelos de regresión lineal conven-
cionales; su fiabilidad decrece acusadamente con el tiempo, y en el modelo de 
pronóstico a cuatro años comete un error medio del 29%, superior al derivado 
de un simple análisis univariante. Creemos que esta aparente incapacidad puede 
estar relacionada con el incumplimiento de algunas de sus hipótesis esenciales, 
concretamente las relativas a la normalidad y homocedasticidad.
Los modelos logit no logran las mayores tasas de acierto, sin embargo 
mantienen una excelente parsimonia: emplean un número mínimo de variables 
explicativas, imponen requerimientos hipotéticos realmente laxos, y ofrecen 
resultados de gran interés práctico y teórico, como las medidas de riesgo relativo 
(odds-ratios). Por su parte, los árboles han demostrado una capacidad analítica 
inesperada: en un horizonte de un año clasifican correctamente a todas las em-
presas, y cuatros años antes del fracaso cometen un error del 2%. En nuestra 
opinión, los métodos de particionamiento recursivo son candidatos idóneos 
para el desarrollo de modelos para el análisis del riesgo financiero, dadas su 
naturaleza no paramétrica, el carácter explícito de sus reglas de clasificación, y 
las oportunidades de informatización. 
No hemos hallado signos de que exista una relación precisa entre la so-
fisticación del método de trabajo y la calidad de sus pronósticos: los modelos 
basados en conjuntos imprecisos, que junto con las RNA son los que poseen 
mayor complejidad operativa, no ofrecen ventajas comparativas claras frente 
a otras técnicas más convencionales como la regresión logística o los propios 
árboles generados por particionamiento recursivo. De hecho emplean también 
un número mayor de variables (la RNA a un año utiliza 14 variables), lo que 
significa que consumen más información y son por tanto más costosos. Como 
hemos señalado, es posible que la complejidad del problema presentado no sea 
coherente con la capacidad de procesamiento de algunas de las herramientas 
heurísticas, y que ello haya redundando en una merma aparente de eficacia; en 
cualquier caso, debemos concluir que la metodología de trabajo empleada no 
parece alterar significativamente los resultados de los pronósticos, lo que sugiere 
que el esfuerzo de investigación debería concentrarse más en mejorar la calidad 
y el contenido informacional de las variables de entrada, que en el diseño de 
técnicas de análisis sofisticadas.
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7. Anexo: Tablas
TABLA 1
VARIABLES EXPLICATIVAS18
A
ct
iv
id
ad
ACT01 Gastos Financieros / Valor Añadido
R
en
ta
bi
lid
ad
REN01 B.A.I.T. / Activo Total
ACT02 Gastos Personal / Activo Fijo REN02 B.A.I.T. / Ventas
ACT03 (Gtos. Personal + Amortiz.)/ Val. Añadido REN03 Resultado Neto / Ventas
ACT04 Ingresos Explotación / Consumos Explotación REN04
(Res. Neto - Realizable-
Existencias) / Activo Total
ACT05 Valor Añadido / Ventas REN05 Resultado Neto / Activo Total
A
pa
la
n-
 
ca
m
ie
nt
o
APL01 B.A.I.T. / Gastos Financieros REN06
Resultado Neto / Fondos 
Propios
APL02 Gastos Financieros / Deuda Total
R
ot
ac
ió
n
ROT01 (Act. circ.-Existencias) / Ventas
APL03 Res. Explot. / Gastos Financieros ROT02 Existencias / Ventas
APL04 Resultado Neto / Exigible Total ROT03 Ventas / Realizable Cierto
En
de
u-
da
m
ie
nt
o END01 Deuda Total / Fondos Propios ROT04 Ventas / Activo Circulante
END02 (Pat. Neto-Res. Neto) / Exigible A Corto ROT05 Ventas / Activo Fijo
END03 Fondos Propios / Exigible Total ROT06 Ventas / Activo Total
END04 Pasivo A Largo / Exigible Total ROT07 Ventas / Capital Circulante
Es
tru
ct
ur
a
EST01 Activo Circulante / Activo Total ROT08 Ventas / Disponible
EST02 Dot. Amortización / Inmovilizado Neto
So
lv
en
ci
a
SOL01 (Act. corr.-Existencias) / Exig. c/p
EST03 Capital Circulante / Activo Total SOL02 Activo Circulante / Exigible Total
EST04 Capital Circulante / Exigible Total SOL03 Activo Circulante / Pasivo Circulante
EST05 Capital Circulante / Ventas SOL04 Activo Fijo / Fondos Propios
EST06 Disponible / Activo Total SOL05 Pasivo Exigible / Activo Total
EST07 Resultado Neto / Capital Circulante SOL06 Fondos Propios / Activo Total
EST08 Medida Descomposición Del Activo SOL07 Fondos Propios / Inmovilizado
Li
qu
id
ez
LIQ01 Cash Flow Operativo / Activo Total SOL08 Exigible A Corto / Activo Total
LIQ02 Cash Flow Operativo / Exigible Total SOL09
Res. antes de Imp./ Exigible 
corriente
LIQ03 Cash Flow Operativo / Exigible A Corto
Te
so
re
ría TES01 Tesorería / Pasivo Circulante
LIQ04 Cash Flow Operativo / Ventas TES02 Tesorería / Ventas
LIQ05 Cash Flow / Activo Total
LIQ06 Cash Flow / Exigible Total
LIQ07 Cash Flow / Exigible A Corto
LIQ08 Cash Flow Recursos Generados / Ventas
LIQ09 Disponible / Pasivo Circulante
LIQ10 Existencias / Exigible A Corto
LIQ11 Existencias + Realizable / Exigible A Corto
LIQ12 Intervalo Sin Crédito
LIQ13 Realizable / Exigible A Corto
18 Activos defensivos: Activo Corriente - Existencias
 
Intervalo sin crédito:
 
(Activo Corriente - Existencias) −Pasivo Corriente
Gastos Explotación− (Amortizaciones y Provisiones)
 Valor añadido: Ingresos de explotación. Consumos de explotación. Otros gastos de 
explotación.
 Cash flow recursos generados: Res. Neto + Dot. Amortizac. + Res. Act. Extraord. + ∆Prov. 
para riesgos y gastos.
 Cash flow operativo: CF recursos generados – ∆Existencias – ∆Deudores – ∆Aj. periodif. 
activos + ∆Acreed. comerciales + ∆Otras deudas no comerciales + ∆Aj. periodif. pasivos 
+ ∆Prov. riesgos y gastos C/P.
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TABLA 2
MODELO UNIVARIANTE: RATIOS RELEVANTES EN CADA HORIZONTE  
DE PRONÓSTICO, CON PORCENTAJE DE ACIERTO SUPERIOR AL 70%
Horizonte de pronóstico (tiempo antes del fracaso) Modelo global 
(atemporal)
Acierto medio 
por ratio1 año antes 2 años antes 3 años antes 4 años antes
Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto
ACT03 0,742 ACT03 0,723 ACT03 0,7325
APL01 0,717 APL01 0,717
APL03 0,758 APL03 0,758
APL04 0,908 APL04 0,95 APL04 0,8 APL04 0,75 APL04 0,852 APL04 0,852
END02 0,717 END02 0,717
END03 0,8 END03 0,767 END03 0,7 END03 0,756
END04 0,733 END04 0,717 END04 0,725
EST03 0,758 EST03 0,717 EST03 0,708 EST03 0,728
EST04 0,717 EST04 0,717
LIQ04 0,708 LIQ04 0,708
LIQ05 0,85 LIQ05 0,808 LIQ05 0,708 LIQ05 0,792 LIQ05 0,8083 LIQ05 0,793
LIQ06 0,9 LIQ06 0,817 LIQ06 0,808 LIQ06 0,7 LIQ06 0,8063 LIQ06 0,806
LIQ07 0,9 LIQ07 0,8 LIQ07 0,8 LIQ07 0,725 LIQ07 0,8063 LIQ07 0,806
LIQ08 0,8 LIQ08 0,792 LIQ08 0,796
LIQ12 0,75 LIQ12 0,733 LIQ12 0,7 LIQ12 0,728
LIQ13 0,7 LIQ13 0,7
REN01 0,833 REN01 0,842 REN01 0,842 REN01 0,839
REN02 0,792 REN02 0,8 REN02 0,725 REN02 0,772
REN03 0,775 REN03 0,792 REN03 0,784
REN04 0,733 REN04 0,733
REN05 0,833 REN05 0,8 REN05 0,758 REN05 0,7 REN05 0,7728 REN05 0,773
ROT07 0,7 ROT07 0,7
SOL01 0,733 SOL01 0,733
SOL02 0,8 SOL02 0,75 SOL02 0,758 SOL02 0,725 SOL02 0,7895 SOL02 0,765
SOL04 0,742 SOL04 0,742
SOL05 0,858 SOL05 0,825 SOL05 0,725 SOL05 0,758 SOL05 0,7915 SOL05 0,792
SOL06 0,858 SOL06 0,85 SOL06 0,767 SOL06 0,758 SOL06 0,7583 SOL06 0,798
SOL08 0,733 SOL08 0,7 SOL08 0,717
SOL09 0,892 SOL09 0,933 SOL09 0,917 SOL09 0,914
TES01 0,7 TES01 0,7
Promedio 79,47% Promedio 78,17% Promedio 76,71% Promedio 73,42% Promedio 79,81% Promedio 76,15%
TABLA 3
ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD DE LAS VARIABLES DE ENTRADA DE LA RNA
Ratio Puntuación Magnitudes relevantes
APL04 Resultado Neto / Exigible Total 26,41 Activo circulante
Activo Total,
CF recursos generados
Disponible
Exigible corto
Exigible total
Existencias
Fondos propios
Pasivo circulante
BAIT, BAT, BN
Tesorería
Ventas
REN01 B.A.I.T. / Activo Total 15,88
SOL02 Activo Circulante / Exigible Total 14,86
ROT01 Activo Circulante-Existencias / Ventas 14,36
SOL09 Resultado Antes Impuestos / Exigible A Corto 13,2
REN05 Resultado Neto / Activo Total 12,96
TES01 Tesorería / Pasivo Circulante 12,6
ROT02 Existencias / Ventas 12,34
EST06 Disponible / Activo Total 10,48
LIQ06 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Total 10.25
LIQ07 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Corto 10,1
SOL06 Fondos Propios / Activo Total 9,42
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TABLA 4
RATIOS INCLUIDAS EN LOS FACTORES EXTRAÍDOS, Y MASAS PATRIMONIALES 
RELEVANTES
Ratio Concepto
Activo circulante
Activo total
Capital circulante
Cash flow recursos 
generados
Exigible corto plazo
Exigible total
Existencias
Fondos propios
Realizable cierto
Resultado antes de 
impuestos
Resultado antes inte-
reses e impuestos
Resultado neto
Ventas
APL04 Resultado Neto / Exigible Total
END02 Fondos Propios-Resultado Neto / Exigible A Corto
END03 Fondos Propios / Exigible Total
END04 Pasivo A Largo / Exigible Total
EST04 Capital Circulante / Exigible Total
LIQ05 Cash Flow Recursos Generados / Activo Total
LIQ06 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Total
LIQ07 Cash Flow Recursos Generados / Exigible A Corto
LIQ08 Cash Flow Recursos Generados / Ventas
REN01 B.A.I.T. / Activo Total
REN03 Resultado Neto / Ventas
REN05 Resultado Neto / Activo Total
ROT03 Ventas / Realizable Cierto
ROT04 Ventas / Activo Circulante
SOL01 Activo Circulante-Existencias / Exigible A Corto
SOL02 Activo Circulante /Exigible Total
SOL03 Activo Circulante / Pasivo Circulante
SOL09 Resultado Antes Impuestos / Exigible A Corto
TABLA 5
RATIOS Y MAGNITUDES CRÍTICAS, DE ACUERDO  
CON LOS MODELOS MULTIVARIANTES
Ratio Concepto Magnitudes
APL04 Resultado Neto / Exigible Total Activo total
Capital circulante
CF recursos generados
Exigible total
Fondos propios
Intervalo sin crédito
Resultado neto
Ventas
END03 Fondos Propios / Exigible Total
EST03 Capital Circulante / Activo Total
LIQ05 Cash Flow Recursos Generados / Activo Total
LIQ12 Intervalo Sin Crédito
REN05 Resultado Neto / Activo Total
ROT06 Ventas / Activo Total
SOL06 Fondos Propios / Activo Total
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TABLA 6
MAGNITUDES ECONÓMICAS Y FINANCIERAS RELEVANTES  
DE CARA AL PRONÓSTICO
Activo Pasivo Cuenta de Resultados Otros
Inmovilizado
Existencias
Realizable
Tesorería
Activo total
Fondos propios
Exigible total
Exigible corto plazo
Pasivo a largo plazo
Ventas
Amortización
Gastos de personal
Gastos financieros
Resultado antes impuestos
Resultado antes intereses 
e impuestos
Resultado explotación
Resultado neto.
Capital circulante
Cash Flow 
operativo
Cash Flow recur-
sos generados
Valor añadido
Intervalo sin 
crédito.
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TABLA 10
TASAS DE ERROR EN LA VALIDACIÓN EXTEMPORÁNEA DE LOS MODELOS 
PARAMÉTRICOS (HORIZONTE LIMITADO)
Resultado de la valicación extemporánea de los modelos (sin recalibrado). 
% error Sanas Fallidas
1 año Logit 83% 18%
MDA 61% 4%
MRL 96% 15%
2 años Logit 19% 42%
MDA 64% 6%
MRL 88% 11%
3 años Logit 17% 36%
MDA 92% 2%
MRL 100% 4%
4 años Logit 20% 23%
MDA 76% 14%
MRL 94% 12%
TABLA 11
TASAS DE ERROR EN LA VALIDACIÓN EXTEMPORÁNEA DE LOS MODELOS 
PARAMÉTRICOS (ATEMPORALES)
Modelos globales (atemporales)
% de error entre empresas sanas
1 año antes 2 años antes 3 años antes 4 años antes
Logit 24% 22% 22% 22%
MDA 67% 74% 72% 77%
MRL 100% 100% 100% 100%
% de error entre empresas fallidas
1 año antes 2 años antes 3 años antes 4 años antes
Logit 26% 29% 33% 34%
MDA 10% 15% 16% 17%
MRL 7% 4% 3% 2%
